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Bone fracture is one of the most common injury conditions and requires a fast and
accurate diagnosis process to assist optimal medical treatment. Examination using
X-Ray images is the main method in identifying bone fractures, but the process of
interpreting radiographic images has challenges, especially in Multi-class
classification with similar fracture characteristics. This study aims to implement a
transfer learning method based on the VGG16 architecture for Multi-class
classification of bone fractures using X-Ray images. The dataset used consists of 11
classes, namely Awvulsion Fracture, Comminuted Fracture, Fracture Dislocation,
Greenstick Fracture, Hairline Fracture, Impacted Fracture, Longitudinal Fracture,
Oblique Fracture, Pathological Fracture, Spiral Fracture, and Normal. The
preprocessing stage includes resizing the image to 256 x 256 pixels, RGB
conversion, VGG16 preprocessing, and data augmentation to increase the variety of
the dataset. The model was built using pretrained VGG16 as a feature extractor with
the addition of GlobalAveragePooling2D, Dense layer, BatchNormalization, and
Dropout and fine-tuning was performed on several final layers. The evaluation
results showed that the model obtained an accuracy of 98.40%, a macro precision of
97.95%, and a macro recall of 97.95%. In addition, most classes obtained accuracy
values close to 100%. The results showed that the application of VGG16-based
transfer learning was able to provide excellent classification performance on X-Ray
images of bone fractures and was effective in improving the model's generalization
ability in multi-class classification of medical images.

This is an open access article under the CC-BY-SA license.

|. PENDAHULUAN

Kecelakaan menjadi salah satu penyebab utama terjadinya
cedera di Indonesia dan sering kali menyebabkan dampak
yang serius bagi para korban. Berdasarkan data Badan Pusat
Statistik (BPS) dalam publikasi Statistik Transportasi Darat
2024, jumlah kecelakaan lalu lintas di Indonesia dalam satu
tahun mencapai 150.906 kasus. Kecelakaan tersebut
mengakibatkan korban dengan berbagai tingkat kondisi
parah, sebanyak 16.601 orang mengalami luka berat dan
183.995 orang mengalami luka ringan. Data ini menunjukkan
bahwa sebagian besar korban kecelakaan didominasi oleh
luka ringan, sementara korban luka berat jumlahnya relatif
lebih sedikit dibandingkan total keseluruhan korban [1].
Mayoritas korban yang mengalami luka mempunyai risiko

tinggi terjadinya patah tulang (fraktur) yang merupakan salah
satu akibat umum dari kecelakaan. Situasi ini memerlukan
proses pengenalan cedera yang cepat dan akurat agar
perawatan medis dapat dilaksanakan dengan efisien.

Fraktur atau patah tulang diartikan secara medis sebagai
kondisi di mana terdapat kerusakan atau terputusnya
kesinambungan struktural pada korteks tulang [2]. Kondisi ini
mengakibatkan hilangnya kontinuitas tulang yang tidak
merusak struktur keras, namun berdampak pada cedera
jaringan lunak di sekitarnya, seperti kerusakan pada otot,
saraf, hingga pembuluh darah [3]. Dalam praktik Klinis,
pengenalan jenis fraktur bergantung pada analisis manual
oleh dokter yang dilakukan melalui pemeriksaan fisik
mencakup pemeriksaan visual, perabaan, penilaian bentuk
tubuh, pembengkakan, serta uji fungsi dan sistem saraf.
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Namun, pemeriksaan fisik saja tidak cukup untuk memastikan
adanya patah tulang, sehingga diperlukan pemeriksaan
radiologi, terutama menggunakan foto rontgen (X-Ray),
sebagai metode utama dalam diagnosis fraktur. Pemeriksaan
radiografi digunakan untuk mengevaluasi posisi patah tulang,
arah garis fraktur, tingkat pergeseran fragmen, serta
mengklasifikasikan berbagai jenis fraktur seperti hairline,
oblique, spiral, dan kominutif [4].

Karena melalui pemeriksaan dokter, sehingga memerlukan
ketelitian yang tinggi, pengalaman yang cukup, dan dapat
dipengaruhi oleh faktor subjektif. Dalam situasi fraktur halus
atau fraktur yang kompleks, interpretasi secara manual
berpotensi menyebabkan kesalahan dalam diagnosis. Oleh
karena itu, diperlukan sebuah sistem berbasis teknologi yang
mampu membantu proses Klasifikasi citra X-Ray secara
otomatis dan lebih akurat. Salah satu metode yang berpotensi
memberikan hasil optimal adalah pemanfaatan Convolutional
Neural Network (CNN) dengan arsitektur VGG16 berbasis
transfer learning dalam pengenalan pola citra medis. Transfer
learning pada model memanfaatkan pretrained weights dari
data set berskala besar sehingga mampu meningkatkan
performa klasifikasi, khususnya pada data set medis yang
terbatas.

Beberapa penelitian terkait klasifikasi citra X-Ray berbasis
deep learning telah dilakukan sebelumnya. Deekshith Bolla
dan Wisam Bukaita (2025), mengusulkan model berbasis
deep learning untuk deteksi fraktur Multi-region pada area
pinggul, lutut, dan tulang belakang dengan performa deteksi
yang tinggi [5]. Penelitian lain oleh Ramadanov et al. (2025),
menunjukkan bahwa model deep learning mampu membantu
identifikasi fraktur distal radius pada citra X-Ray dengan
performa yang sebanding dengan tenaga medis
berpengalaman [6]. Selain itu, pendekatan transfer learning
menggunakan arsitektur VGG16 menunjukkan performa
yang baik pada Klasifikasi citra medis berbasis X-Ray.
Penelitian sebelumnya melaporkan bahwa model VGG16
mampu meningkatkan kemampuan ekstraksi fitur dan
menghasilkan performa Klasifikasi yang tinggi pada citra
medis [7]. Penelitian lain menunjukkan bahwa penerapan
transfer learning berbasis VGG16 mampu meningkatkan
generalisasi model dan mempercepat proses pelatihan
dibandingkan CNN konvensional [8].

Klasifikasi Multi-kelas fraktur tulang menjadi tantangan
karena beberapa jenis fraktur memiliki karakteristik visual
yang mirip, seperti spiral fracture, oblique fracture, dan
impacted fracture. Selain itu, distribusi data yang tidak
seimbang antar kelas dapat memengaruhi performa klasifikasi
model. Oleh karena itu, penelitian ini mengimplementasikan
metode CNN berbasis transfer learning menggunakan
arsitektur VGG16 untuk melakukan klasifikasi 11 jenis
fraktur tulang dan kondisi normal pada citra X-Ray. Model
VGG16 digunakan sebagai feature extractor dengan proses
fine-tuning pada beberapa lapisan akhir untuk meningkatkan
kemampuan model dalam mengenali pola fraktur secara lebih
optimal.

Il. METODELOGI PENELITIAN

Penelitian ini bertujuan untuk melakukan klasifikasi Multi-
kelas fraktur tulang pada citra X-Ray menggunakan metode
transfer learning berbasis arsitektur VGG16. Model VGG16
digunakan karena memiliki kemampuan ekstraksi fitur yang
baik pada citra medis melalui pemanfaatan pretrained weights
dari data set ImageNet. Penelitian ini mengklasifikasikan 11
jenis fraktur tulang dan kondisi normal, yaitu Avulsion
Fracture, Comminuted Fracture, Fracture Dislocation,
Greenstick Fracture, Hairline Fracture, Impacted Fracture,
Longitudinal Fracture, Oblique Fracture, Pathological
Fracture, Spiral Fracture, dan Normal.

Arsitektur VGG16 digunakan sebagai feature extractor
dengan penambahan beberapa lapisan fully connected dan
dropout untuk meningkatkan performa klasifikasi. Selain itu,
proses fine-tuning dilakukan pada beberapa lapisan akhir
model untuk membantu model mengenali pola fraktur secara
lebih optimal pada citra X-Ray. Pendekatan transfer learning
dipilih karena terbukti efektif dalam klasifikasi citra medis,
khususnya pada data set dengan jumlah data terbatas. Gambar
1 merepresentasikan workflow penelitian klasifikasi fraktur
tulang menggunakan metode VGG16 transfer learning.
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Gambar 1. Diagram workflow penelitian klasifikasi fracture dengan arsitetur
VGG16

Metode penelitian ini mengikuti tahapan umum dalam
pengembangan sistem yang menggunakan machine learning
seperti Gambar 1. Machine Learning (ML) merupakan
cabang dari kecerdasan buatan yang berfokus pada
pengembangan algoritma untuk mengidentifikasi pola dalam
data secara otomatis. Dalam implementasi praktisnya,
Machine Learning mengikuti siklus yang mencakup akuisisi
data, pra-pemrosesan, pemilihan arsitektur, hingga evaluasi
performa guna menghasilkan model yang andal untuk aplikasi
dunia nyata [9]. Pada Klasifikasi citra medis, proses ini sistem
mengekstraksi fitur klinis dari X-Ray secara objektif melalui
tahapan pelatihan yang terstruktur untuk meminimalkan
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kesalahan diagnosis [10]. Setiap langkah dilaksanakan secara
berurutan dan teratur untuk menghasilkan model klasifikasi
gambar X-Ray yang tepat dan dapat diterapkan secara
interaktif.

A. Data Collection

Sebelum melakukan pemrosesan dan membangun model,
diperlukan tersedia data set. Untuk penelitian ini
menggunakan data set sekunder image atau gambar X-
Ray. Data sekunder merupakan data yang diperoleh peneliti
secara tidak langsung dari sumber yang telah tersedia
sebelumnya melalui prosedur sistematis, seperti publikasi,
laporan, atau database yang relevan. Data tersebut sudah
dikumpulkan, diolah, dan disimpan oleh instansi atau
lembaga lain[11]. Gambar X-Ray merupakan gambar yang
didapatkan dari Radiografi X-Ray atau alat rentogen.
Mekanisme radiografi konvensional mengandalkan atenuasi
diferensial dari radiasi Sinar-X saat menembus jaringan
tubuh. Perbedaan densitas material menyebabkan tulang yang
memiliki kerapatan tinggi menyerap lebih banyak foton
sehingga menghasilkan gambaran radiopaque (putih),
sementara jaringan lunak dengan daya serap rendah tampak
lebih radiolucent (gelap) [12]. Karakteristik kontras yang
tajam inilah yang menjadikan Sinar-X sebagai modalitas
utama dalam deteksi fraktur berbasis kecerdasan buatan [13].

Dalam penelitian ini digunakan satu data set citra X-Ray
yang terdiri dari 11 kelas fraktur tulang dan satu kelas normal.
Kelas tersebut meliputi Avulsion Fracture, Comminuted

Class: Fracture Dislocation Class: Impacted fracture

Class: Normal Class: Impacted fracture

Class: Comminuted fracture

¥

Gambar 2. Contoh dataset dalam pemrosesan VGG16

Class: Fracture Dislocation

Berikut ini penjelasan masing-masing kelas untuk Model
VGG16 :

e Avulsion Fracture (Fraktur Avulsi). Fraktur avulsion
terjadi pada saat sebagian kecil tulang tertarik lepas
akibat tarikan kuat dari tendon atau ligamen. Pada X-
Ray, cedera ini tampak sebagai fragmen kecil yang
terlepas di dekat sendi. Gejala Fraktur avulsion berupa
nyeri dan pembengkakan.
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Fracture, Fracture Dislocation, Greenstick Fracture,
Hairline Fracture, Impacted Fracture, Longitudinal

Fracture, Oblique Fracture, Pathological Fracture, Spiral
Fracture, dan Normal. Dataset dibagi menjadi data training
dan validation untuk proses pelatihan dan evaluasi model.
Berikut ini jumlah data masing-masing class pada Tabel 1.
Setiap citra X-Ray digunakan sebagai input pada model
transfer learning berbasis VGG16 untuk melakukan
klasifikasi multi-kelas fraktur tulang. Distribusi jumlah citra
pada masing-masing kelas ditunjukkan pada Gambar 2.

TABEL I
JUMLAH DATA GAMBAR PADA SETIAP KELAS
Nama Kelas Train | Validasi Jumlah

Avulsion Fracture 108 11 119
Comminuted Fracture {132 16 148
Fracture Dislocation 149 16 165
Greenstick Fracture  [111 9 120
Hairline Fracture 102 9 111
Impacted Fracture 76 8 84
Longitudinal Fracture |76 12 88
Normal 100 10 110
Oblique Fracture 77 10 87
Pathological Fracture |124 19 143
Spiral Fracture 77 5 82
Total Jumlah Data 1132 125 1257

Class: Pathological fracture Class: Hairline Fracture

Class: Pathological fracture
|

A

Class: Spiral Fracture

'

Gambar 3. Avulsion fracture

e Comminuted Fracture (Fraktur Kominutif). Fraktur
kominutif adalah jenis patah tulang yang ditandai

VGG16 Transfer Learning for Bone Fracture Classification Using X-Ray Images
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dengan tulang yang hancur menjadi tiga bagian atau
lebih. Kondisi ini diakibatkan oleh benturan keras
seperti kecelakaan lalu lintas, jatuh dari ketinggian, atau
trauma energi tinggi lainnya. Pada X-Ray tampak
pecahan tulang yang tersebar dan tidak beraturan. Pasien
Fraktur kominutif mengalami pembengkakan hebat,
deformitas ekstremitas, dan nyeri yang intens.

Gambar 4. Communited fracture

Dislocation Fracture (Fraktur dengan Dislokasi).
Fraktur dengan Dislokasi adalah patah tulang yang
disertai dengan pergeseran sendi (dislokasi). Selain
tulang yang patah, posisi sendi ikut berpindah atau
bergeser. Pada visual X-Ray tampak garis patah disertai
perubahan posisi sendi yang jelas. Fracture dislocation
sering terjadi pada bahu, siku, atau pergelangan kaki
akibat jatuh keras atau kecelakaan.

Gambar 5. Dislocation Fracture

Greenstick Fracture (Fraktur Tulang Hijau). Fraktur
greenstick sering terjadi pada anak-anak karena tulang
pada anak-anak elastis dan belum tumbuh mengeras.
Bentuk area patah mirip seperti ranting hijau yang
ditekuk, satu sisi patah sementara sisi lain retak dan tetap
utuh. Pada X-Ray tampak garis retakan yang tidak
sampai memisahkan tulang sepenuhnya. Gejala Fraktur
greenstick berupa nyeri, bengkak ringan, dan
ketidakmampuan menahan beban.

Gambar 6. Greenstick fracture

Hairline Fracture (Fraktur Rambut). Fraktur hairline
adalah patah tulang kecil dan tipis yang sering disebut
fraktur stres. Cedera ini muncul akibat penggunaan
berulang atau tekanan jangka panjang, bukan trauma
besar. Pada visual X-Ray sering tampak samar, sehingga
kadang perlu CT scan atau MRI. Gejala Fraktur hairline
berupa nyeri bertahap, terutama saat diberi tekanan, dan
membaik saat istirahat.

-

—

.

Gambar 7. Hairline fracture

Impacted Fracture (Fraktur Impaksi). Fraktur impaksi
adalah kondisi pada saat ujung tulang yang patah saling
menekan satu sama lain, menyebabkan fragmen tulang
tersangkut (impacted). Kondisi ini terjadi akibat jatuh
vertikal seperti mendarat dengan tangan tegap atau tumit
terlebih dahulu. Pada visual X-Ray terlihat fragmen
tulang masuk satu sama lain sehingga celah patah tidak
terlalu jelas. Namun, posisi patah tampak stabil, cedera
ini dapat menimbulkan nyeri hebat dan pembengkakan.

Gambar 8. Impacted fracture

Longitudinal Fracture (Fraktur Longitudinal). Fraktur
longitudinal adalah patah tulang yang memiliki garis
patah sejajar dengan sumbu panjang tulang. Cedera ini
disebabkan oleh gaya tekan atau benturan langsung yang
membuat tulang retak memanjang. Pada visual X-Ray,
tampak jelas retakan lurus memanjang tanpa displaced
yang besar. Gejala Fraktur longitudinal berupa nyeri,
memar, dan pembengkakan di sepanjang tulang

\

Gambar 9. Longitudinal fracture

Normal (Tidak Ada Fraktur)

Gambar 10. Normal

Oblique Fracture (Fraktur Oblik). Kategori Normal
menunjukkan bahwa tidak ditemukan tanda fraktur atau
kelainan struktur pada citra X-Ray. Tulang tampak utuh
tanpa garis patah, tanpa pergeseran, dan tanpa fragmen.
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Kondisi normal ini tetap menjadi kelas penting dalam
model CNN agar sistem dapat mengenali citra yang
sehat secara akurat. Pada kasus klinis, pasien dengan
kondisi normal tetap mengalami keluhan seperti nyeri
jaringan lunak atau keseleo. Oleh karena itu, klasifikasi
Normal menegaskan bahwa struktur tulang tidak
mengalami kerusakan. Fraktur oblik ditandai dengan
garis patah yang miring pada tulang akibat dari gaya
geser atau rotasi kuat. Cedera ini sering terjadi pada
kecelakaan olahraga atau jatuh dengan sudut tertentu.
Pada X-Ray terlihat garis patah diagonal yang
memotong tulang. Risiko pergeseran fragmen cukup
tinggi karena arah patahan yang tidak stabil. Pasien
Fraktur oblik mengalami nyeri signifikan terutama
ketika menggerakkan bagian tubuh yang cedera.

Gambar 11. Oblique fracture

o Pathological Fracture (Fraktur Patologis). Fraktur
patologis adalah patah tulang yang terjadi karena
kelemahan struktur tulang akibat penyakit, bukan
trauma besar. Pada X-Ray tampak patah tulang yang
tidak proporsional dengan tingkat trauma, dan kadang
terlihat lesi atau area menipis pada tulang. Cedera ini
dapat terjadi bahkan saat aktivitas ringan seperti bangun
dari kursi.

Gambar 12. Pathological fracture

e Spiral Fracture (Fraktur Spiral). Fraktur spiral terjadi
karena putaran atau torsi kuat pada tulang sehingga
menghasilkan patahan berbentuk heliks (spiral). Pada X-
Ray terlihat garis patah melingkar mengikuti bentuk
tulang. Cedera ini berisiko tinggi menyebabkan
ketidakstabilan dan sering memerlukan tindakan bedah
karena fragmen tulang mudah bergeser. Pasien
mengalami nyeri intens, deformitas, dan keterbatasan
mobilitas.

Gambar 13. Spiral fracture

B. Data Prepocesing

Data preprocessing merupakan tahapan penting dalam
pengolahan citra sebelum digunakan dalam model deep
learning. Proses ini meliputi pembersihan data, perubahan
ukuran citra (resizing), normalisasi, serta augmentasi data
untuk meningkatkan kualitas dan variasi data set.
Preprocessing bertujuan untuk meningkatkan performa
model dalam proses pelatihan serta mengurangi risiko
overfitting [14], [15]. Tahapan awal dilakukan dengan
memeriksa integritas data set untuk memastikan bahwa tidak
terdapat gambar yang rusak, duplikat, atau memiliki
kesalahan  penandaan.  Pemeriksaan ini  dilakukan
menggunakan Library Pillow (PIL) untuk memastikan setiap
citra dapat diakses dan diproses dengan baik. Gambar yang
tidak dapat dibaca akan dihapus dari data set agar tidak
memengaruhi proses pelatihan model. Selanjutnya, setiap
citra dikonversi ke dalam format RGB dan diubah ukurannya
menjadi 256x256 piksel.

Tahap preprocessing dilakukan untuk menyesuaikan
distribusi nilai piksel citra dengan format input pretrained
model VGG16 berbasis ImageNet. preprocessing dilakukan
untuk menyesuaikan distribusi nilai piksel citra dengan
format input pretrained model VGG16 berbasis ImageNet.
Penyesuaian preprocessing pada transfer learning diperlukan
agar karakteristik citra sesuai dengan kebutuhan model
pretrained, sehingga proses ekstraksi fitur dapat berjalan lebih
optimal pada klasifikasi citra medis[16]. Proses ini dilakukan
agar citra input sesuai dengan kebutuhan model pretrained
sehingga model dapat melakukan ekstraksi fitur secara lebih
optimal selama proses pelatihan. Pada penelitian ini, seluruh
citra terlebih dahulu dikonversi ke dalam format RGB dan
diubah ukurannya menjadi 256x256 piksel sebelum
dilakukan preprocessing. Namun, citra X-Ray pada dasarnya
berupa grayscale, konversi ke format RGB diperlukan untuk
menyesuaikan input tiga channel pada arsitektur pretrained
VGG16 [17]. Selain itu, penggunaan preprocessing khusus
pada transfer learning terbukti mampu meningkatkan
stabilitas pelatihan, mempercepat konvergensi model, serta
meningkatkan  kemampuan generalisasi model pada
klasifikasi citra medis [18].

VGG16 Transfer Learning for Bone Fracture Classification Using X-Ray Images

(Megan Febriana Putri Johana, Christy Atika Sari)



2870

e-ISSN: 2548-6861

Pipeline Data Preprocessing
Klasifikasi Fraktur Tulang dengan VGG16 Transfer Learning

o Pemeriksaan Integritas Dataset
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Citra X-Ray (Grayscale)

Dataset Mentah

Resizing o
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o Augmentasi Data
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(0-255)

Citra Asli

‘ Augmentasi
Konversi ke RGB Resizi N lisasi » Rotation
| @ Pemeriksaan menggunakan (3 Channel) esizing o(r‘;n_‘.‘ ;:aSI « Horizontal Flip
Pilow PIL) 256 x 256 plksel R
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+/ Cek kesalahan penandaan
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valid, dan siap digunokan dalam
proses pelatihan model.

Konversi ke RGB digerlukan
untuk menyesuaikan input
3 channel pada VGG16
pretrained.

«“

Output: Citra siap digunakan untuk pelatihan model VGG16 Transfer Learning

Format: RGB Ukuran: 256 x 256

Nilai piksel
(3 Channel) =) piksel -

ternormalisasi (0-1)

Keterangan:

=P Aurproses @ Valid / Diterima

€ Tidak valid / Dihapus S

Gambar 14. Tahap Pra-Pemrosesan Data

C. Modeling

Tahapan modeling merupakan proses perancangan dan
pembangunan model deep learning yang digunakan untuk
melakukan klasifikasi Multi-kelas fraktur tulang pada citra X-
Ray. Pada penelitian ini digunakan metode transfer learning
berbasis arsitektur VGG16. VGG16 merupakan salah satu
arsitektur Convolutional Neural Network (CNN) yang banyak
digunakan pada klasifikasi citra medis berbasis transfer
learning karena memiliki kemampuan ekstraksi fitur yang
baik pada berbagai tugas klasifikasi citra [19]. Arsitektur ini
banyak digunakan pada berbagai penelitian klasifikasi citra,
termasuk medical imaging.

Transfer learning model memanfaatkan pretrained
weights sehingga proses ekstraksi fitur dapat dilakukan secara
lebih optimal, khususnya pada data set medis dengan jumlah
data terbatas [19]. Dalam penelitian ini, model VGG16
digunakan sebagai feature extractor dengan penambahan
beberapa lapisan fully connected, batch normalization, dan
dropout untuk meningkatkan performa klasifikasi. Selain itu,
dilakukan proses fine-tuning pada beberapa lapisan akhir
VGG16 untuk membantu model mengenali pola fraktur
secara lebih spesifik pada citra X-Ray. Pada Gambar 15
menunjukkan arsitektur VGG16 transfer learning yang
digunakan dalam penelitian ini. Citra X-Ray berukuran

Ukuran Seragam

& =1 Semua citra diubah ukurannya
LA menjadi 256x256 piksel agar
sesuai dengan input VGG16.

RGB (3 Channel)

« Brightness Adjustment
Nilai Piksel Setelah Normalisasi 3

y
LmMﬂhumn

- Normalisasi dilakukan untuk

l.l.l. menyeragamkan distribusi
nilai piksel ke rentang 0-1
agar pelatihan lebih stabil.

Hasil Augmentasi (Contoh)
'

Augmentasi meningkatkan variasi
data, mengurangi overfitting, dan
meningkatkan generalisasi model.

! Digunakan pada Model {
->| % VGG16 !
(Pretrained on ImageNet)

Transformasi Nilai

Dataset lebih bervariasi
dan seimbang

-

Proses Operasi Augmentasi

256x256x3 digunakan sebagai input model. Bagian utama
arsitektur terdiri dari 5 convolutional block VGG16 yang
berperan sebagai feature extractor. Setiap block terdiri dari
beberapa lapisan konvolusi dengan aktivasi ReLU dan diikuti
oleh max pooling untuk mereduksi dimensi feature map.
Output dari block terakhir VGG16 menghasilkan feature map
berukuran 8x8x512. Feature map tersebut kemudian diproses
menggunakan GlobalAveragePooling2D untuk
menghasilkan vektor fitur berdimensi 512. Selanjutnya,
vektor fitur diteruskan ke lapisan Dense dengan 128 neuron,
BatchNormalization, dan dropout. Lapisan tambahan ini
digunakan untuk menyesuaikan fitur pretrained VGG16
dengan Kkarakteristik citra X-Ray fraktur tulang serta
mengurangi risiko overfitting. Pada bagian akhir, digunakan
lapisan Dense dengan 11 neuron dan fungsi aktivasi Softmax
untuk menghasilkan probabilitas klasifikasi pada 11 kelas,
yaitu Avulsion Fracture, Comminuted Fracture, Fracture
Dislocation, Greenstick Fracture, Hairline Fracture,
Impacted Fracture, Longitudinal Fracture, Normal, Oblique
Fracture, Pathological Fracture, dan Spiral Fracture.
Berdasarkan Tabel 11, feature map akhir dari block ke-5
memiliki ukuran 8x8x512. Jika menggunakan Flatten secara
langsung, feature map tersebut akan menghasilkan 32.768
fitur.  Namun, pada penelitian ini  digunakan
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GlobalAveragePooling2D untuk mereduksi feature map
8x8%512 menjadi vektor fitur berdimensi 512. Penggunaan
GlobalAveragePooling2D  bertujuan untuk mengurangi
jumlah parameter dan kompleksitas komputasi sebelum
masuk ke fully connected layer. Vektor fitur berdimensi 512
kemudian diteruskan ke lapisan Dense dengan 128 neuron
dan fungsi aktivasi ReLU. Setelah itu, BatchNormalization
diterapkan untuk membantu menstabilkan distribusi aktivasi
selama proses pelatihan, sedangkan Dropout digunakan untuk
mengurangi risiko overfitting dengan menonaktifkan
sebagian neuron secara acak. Pada lapisan akhir, digunakan
Dense layer dengan 11 neuron dan fungsi aktivasi Softmax
untuk menghasilkan probabilitas klasifikasi pada setiap kelas,
yaitu Avulsion Fracture, Comminuted Fracture, Fracture
Dislocation, Greenstick Fracture, Hairline Fracture,
Impacted Fracture, Longitudinal Fracture, Normal, Oblique
Fracture, Pathological Fracture, dan Spiral Fracture.
Lapisan Conv2D disini berfungsi sebagai ekstraktor fitur
utama yang mendeteksi pola visual penting pada citra,
termasuk bentuk fraktur yang kompleks seperti garis patahan
tipis, fraktur spiral, maupun fragmen kecil. Lapisan konvolusi
pada arsitektur VGG16 berfungsi sebagai ekstraktor fitur
utama yang mampu mengenali pola visual penting pada citra
X-Ray, seperti tekstur tulang, garis fraktur, dan struktur
radiografi [20].

2871
TABEL |
ARSITEKTUR VGG16
Tahap Output Keterangan
Shape
Input 256x256x3 | Citra X-Ray
RGB sebagai
input model.
Block 1 + MaxPooling 128x128x64 | Ekstraksi fitur
dasar.
Block 2 + MaxPooling 64x64x128 | Ekstraksi fitur
menengah.
Block 3 + MaxPooling 32x32x256 | Ekstraksi fitur
kompleks.
Block 4 + MaxPooling 16x16x512 | Ekstraksi fitur
radiografi.
Block 5 + MaxPooling 8x8x512 Ekstraksi pola
fraktur.
Global AveragePooling2D 512 Reduksi feature
map
Dense 128 Representasi
fitur.
Output Softmax 11 Probabilitas
klasifikasi.

ARSITEKTUR VGG16 TRANSFER LEARNING UNTUK KLASIFIKASI FRAKTUR TULANG (11 KELAS)

Pre-trained VGG16 (ImageNet) digunakan sebagai ekstraktor fitur, kemudian fine-tuningpada lapisan tertentu
dan dilanjutkan dengan classifier baru untuk mendeteksi 11 jenis fraktur tulang.

1. INPUT & PREPROCESSING
Input Citra X-Ray

2. BASE MODEL: VGG16 (PRE-TRAINED ON IMAGENET) 3. CLASSIFIER BARU (UNTUK 11 KELAS FRAKTUR)
Vi

4. DAFTAR KELAS (11 KELAS)

- . Train  Volidot
GG16 Convolutional Base (Ekstraktor Fitur) f 3 Cless Moo Court’. - Coink. |
S Efg GlobalAveragaPooling2D |
Block 1 Block 2 Block 4 Block 5 L 3 / R ##utslonkochre i
/7,,1, Py ﬂ,v e T s 2 Comminuted fractwro | 132 16
/& 4 / i yp D7 2
£y 7 / & o Dense 128
f é f // 7 S 3 Froctr Dilocaton | 149 16
| ‘ ;" v | 4 Groonstckfmcwn | 111 °
|s5)  BatchNormalization
- —p | ledl) | a Huiring Fracuure 102 9
J * ' 5  impucted frocture 76 8
Uliiaron-adh Bervarissi 3 Dropout 0.3 6 Longwdinal factwro | 76 12
2 x Conv 3 x Conv 3 x Conv 3 x Conv L 2 - [ R —
Noemal
Preprocessing 64 256 s12 512 é:‘( Dense 11 |
MoxPool MaxPool MaxPool MaxPool e 8  Obliquu fracture 7 10
U] Resize — 256 x 256 L 2
™ Normolisosi pksel 9 Pathologicol frocturo 124 19
(sssusl ImageNey Bagian yang digunakan sebagai ekstraktar fitur ol Softmax 11 Spinal Froctum 7 s
o Konversi ko 3 channel (RGB) (pre-trained ImageNet)
S * 777777777777777777777777777777777777777 YT N Kelas Output: Towl D
. otal Data
. Output * Freeze (Tidak dilatih) Fine-tune (Dilatih) 11 Jenis Fraktur Tulang B e
2 rain a
‘ Bobot poda layer konvolusional Block 5 dan layer estelahnys (Softmax Multiclass)
256 x 256 x 3 dibekukan dilatih menggunakan dataset fraktur 1132 125
KETERANGAN NOTASI 5. PARAMETER PELATIHAN 6. HASIL PELATIHAN 7. ALUR PROSES
P. 1t Nilai Matrik Nilai
[C) conv+ ReLu Samaer | et o o @ nput citra X-Ray diproses (resize, normalisasi, RGB)
- E 40 init 100
| MaxPooling pech Training Acguracy’ 00.00%, @ Citra dimasukkan ke VGG16 pro-trained ImageNet
Botch Size 64
| Global ling2D Accuracy 98.40% S < ; 2
5 P e ai ©  Fitur diokstraksi melalui blok kenvolusional
Donse Loyer [ resest o5 =i Training Loss 0.0186 @ Block 5 dan classifiar baru di fine-tuna
| BatchNormolization Optirrizar Adaa Validation Loss 0.0647 © Fitur diteruskan ke classifier baru
= Dropout | Loss Function Sporso Categoricol Crossentropy Madal imdnosjildear porfofmn sorigat bak O Prediksi di Softmax multicl
[ Softmax Output Kelas Output 11 (Multiclass) dengan akurasi tinggi don loss randsh. € Output barups salsh sotu dori 11 jonis fraktur tulang
( j Conv + RolU ( ﬁ 9 ng fing2D Donse Layer |' ]f BatchNormolization 7 Dropout []} Softmax Output

Gambar 15. Layer model VGG16 yang di implementasikan

Penelitian Guermazi et al. (2022) menunjukkan bahwa
penggunaan convolutional layer dan pooling layer pada CNN
efektif dalam meningkatkan kemampuan ekstraksi fitur pada
klasifikasi citra medis serta membantu mengurangi

VGG16 Transfer Learning for Bone Fracture Classification Using X-Ray Images
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kompleksitas komputasi selama proses pelatihan [4].
Sementara itu, penggunaan pooling layer bertujuan untuk
mereduksi dimensi fitur dengan tetap mempertahankan
informasi penting, sehingga menurunkan kompleksitas
komputasi [4].

Hal ini diperkuat oleh Purwono et al. (2022), yang
menyatakan bahwa lapisan pooling membantu model menjadi
lebih efisien dan tahan terhadap pergeseran kecil pada citra
sekaligus mencegah overfitting dengan menyaring fitur yang
redundan [21]. Pada model ini, telah diterapkan lapisan
dropout, yang bekerja dengan menonaktifkan neuron secara
acak selama proses pelatihan. Teknik ini efektif
meningkatkan kemampuan generalisasi jaringan saraf karena
mencegah neuron bergantung satu sama lain secara
berlebihan dan membantu mengurangi risiko overfitting pada
data latih, sebagaimana dibahas dalam literatur terkini tentang
pendekatan regulasi dropout dalam CNN (Salehin & Kang,
2023) [22] . Operasi konvolusi, fungsi aktivasi, dan fungsi
loss pada arsitektur VGG16 mengikuti prinsip umum
Convolutional Neural Network (CNN) dalam proses ekstraksi
fitur dan Klasifikasi citra medis. Formulasi matematis operasi
konvolusi, fungsi aktivasi ReLU, fungsi Softmax, dan
categorical crossentropy ditunjukkan pada Persamaan (1)
sampai Persamaan (4) [23].

e Operasi Konvolusi

Y(i,j) =206 Xn=0 XA +mj+n) - W(m,n) (1)
Keterangan:
X(i,j) : nilai piksel citra input pada posisi (i,j)
W(m,n) : beban kernel / filter
Y(i,j) : hasil feature map
MxN : ukuran kernel (misalnya 3x3)

e Fungsi Aktivasi ReLU
f(x) = max(0, x) @)

e Fungsi Softmax (Lapisan Output)

eZi
P(y) = S ©)
Keterangan:

zi: skor dari neuron ke-i
K: jumlah kelas
P(yi): probabilitas prediksi untuk kelas ke-i.

e Loss Function
L=-X& y;log(3) 4

Keterangan:
yi : label sebenarnya

yi : probabilitas prediksi

Semakin kecil nilai loss maka performa model semakin
baik. Fungsi ini digunakan untuk mengukur seberapa besar
perbedaan antara hasil prediksi y; dan label sebenarnya
v;. Semakin kecil nilai loss, semakin baik performa model.

D. Training dan Evaluation

Tahap training dan evaluation dilakukan untuk melatih
model VGG16 transfer learning dalam mengenali pola visual
pada citra X-Ray fraktur tulang serta mengevaluasi performa
klasifikasi model. Proses pelatihan dilakukan menggunakan
framework TensorFlow dan Keras. Dataset yang digunakan
merupakan data hasil preprocessing dan augmentasi yang
telah disesuaikan dengan kebutuhan input pretrained VGG16.
Pada penelitian ini digunakan Optimizer Adam karena mampu
melakukan pembaruan bobot secara adaptif sehingga proses
konvergensi model dapat berlangsung lebih stabil dan efisien
[24]. Fungsi loss yang digunakan adalah sparse categorical
crossentropy karena penelitian ini melakukan klasifikasi
Multi-kelas terhadap 11 kelas fraktur tulang dan kelas normal.
Proses pelatihan dilakukan selama 40 epoch dengan batch
size sebesar 64 dan menggunakan data validation sebesar 10%
dari total dataset pelatihan. Selain itu, diterapkan callback
EarlyStopping untuk menghentikan proses training secara
otomatis apabila performa validasi tidak mengalami
peningkatan dalam beberapa epoch berturut-turut. Strategi ini
digunakan untuk membantu mengurangi risiko overfitting
selama proses pelatihan model [25].

Selain EarlyStopping, dilakukan proses fine-tuning pada
beberapa lapisan akhir VGG16, khususnya pada block5,
untuk meningkatkan kemampuan model dalam mengenali
karakteristik pola fraktur tulang secara lebih spesifik. Proses
fine-tuning dilakukan menggunakan learning rate yang lebih
kecil agar pembaruan bobot pretrained tetap stabil selama
proses pelatihan. Evaluasi performa model dilakukan
menggunakan beberapa metrik, yaitu accuracy, precision,
recall, dan F1-score. Selain itu, digunakan confusion matrix
untuk melihat distribusi hasil prediksi model pada masing-
masing kelas fraktur tulang [26]. Hasil pelatihan
menunjukkan bahwa model mengalami proses konvergensi
yang stabil. Nilai training accuracy dan validation accuracy
meningkat secara bertahap hingga mencapai performa
optimal dengan selisih yang tidak terlalu jauh. Selain itu, nilai
training loss dan validation loss mengalami penurunan secara
konsisten selama proses pelatihan. Hal ini menunjukkan
bahwa model mampu melakukan generalisasi dengan baik
tanpa mengalami overfitting yang signifikan. Grafik training
accuracy dan validation accuracy menunjukkan pola
peningkatan yang stabil pada setiap epoch, sedangkan grafik
training loss dan validation loss menunjukkan penurunan
yang konsisten hingga mendekati titik konvergensi. Stabilitas
kurva  pelatihan  menunjukkan  bahwa  penerapan
preprocessing, data augmentation, BatchNormalization,
Dropout, dan fine-tuning membantu meningkatkan performa
model dalam klasifikasi citra X-Ray fraktur tulang.
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Setelah proses pelatihan selesai, model dievaluasi
menggunakan validation set untuk mengukur performa
klasifikasi pada data yang tidak digunakan secara langsung
selama proses pelatihan. Evaluasi dilakukan dengan
menghitung metrik-metrik pada rumus (5) sampai rumus (8).

e Akurasi (accuracy). Akurasi menunjukkan persentase
jumlah prediksi yang benar terhadap total prediksi,
dimana True Positive (TP) : Jumlah data positif yang
berhasil diprediksi benar sebagai positif oleh model,

True Negative (TN): Jumlah data negatif yang berhasil

diprediksi benar sebagai negatif oleh model, False

Positive (FP): Jumlah data negatif, namun diprediksi

salah sebagai positif oleh model, False Negative (FN):

Jumlah data positif, namun diprediksi salah sebagai

negatif oleh model.

Accuracy = —2+T0 ®)
TP+TN+FP+FN
e Presisi  (Precision). Kemampuan model dalam
menghindari kesalahan klasifikasi positif palsu.
Precision = ——— (6)
TP+FP
o Recall (Sensitivity). Kemampuan model dalam

mengenali seluruh data positif yang benar.

VGG16 Fine-Tuning Loss

TP
TP+FN

Recall =

()

e F1-Score. Rata-rata harmonik antara presisi dan recall,
digunakan sebagai ukuran keseimbangan performa
model.

__ 2-Precision-Recall

Fl= (8)

Precision+Recall

Gambar 17 merupakan evaluasi terbaru berdasarkan
pelatihan Model VGG16 dengan Transfer Learning. Hasil
evaluasi model VGG16 transfer learning menunjukkan
performa klasifikasi yang sangat baik pada data set citra X-
Ray fraktur tulang. Model berhasil memperoleh nilai
accuracy sebesar 98,40%, precision macro sebesar 97,95%,
dan recall macro sebesar 97,95%. Nilai tersebut
menunjukkan bahwa model mampu melakukan klasifikasi
Multi-kelas secara akurat dan konsisten pada sebagian besar
kelas fraktur tulang. Berdasarkan classification report,
sebagian besar kelas memperoleh nilai precision, recall, dan
F1-score mendekati 1,00% . Kelas seperti Avulsion Fracture,
Comminuted Fracture, Fracture Dislocation, Hairline
Fracture, Longitudinal Fracture, Normal, Pathological
Fracture, dan Spiral Fracture berhasil diklasifikasikan
dengan sangat baik tanpa kesalahan prediksi yang signifikan.

VGG16 Fine-Tuning Accuracy
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— Validation Loss

351
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Gambar 16. Grafik training dan validation model VGG16

25 35 40

Beberapa kelas yang mengalami sedikit kesalahan
klasifikasi, seperti Greenstick Fracture, Impacted Fracture,
dan Oblique Fracture. Pada kelas Impacted Fracture
diperoleh nilai precision, recall, dan F1-score sebesar 0,88.
Hal ini menunjukkan bahwa beberapa citra pada kelas
tersebut memiliki Kkarakteristik visual yang mirip dengan
kelas fraktur lainnya sehingga lebih sulit dibedakan oleh

T T T
10 15 20 25 40

Epochs

30 35

model. Berdasarkan confusion matrix, kesalahan klasifikasi
yang terjadi berada dalam jumlah yang relatif kecil sehingga
tidak memberikan pengaruh signifikan terhadap performa
keseluruhan model. Secara keseluruhan, hasil evaluasi
menunjukkan bahwa penerapan VGG16 transfer learning
dengan fine-tuning, BatchNormalization, Dropout, serta
preprocessing dan augmentasi data mampu meningkatkan

VGG16 Transfer Learning for Bone Fracture Classification Using X-Ray Images
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kemampuan generalisasi model dalam melakukan klasifikasi
citra X-Ray fraktur tulang secara Multi-kelas dengan performa
yang sangat tinggi. Stabilitas nilai accuracy dan loss selama
proses pelatihan menunjukkan bahwa model tidak mengalami
overfitting yang signifikan.

Berdasarkan confusion matrix pada Gambar 18, sebagian
besar prediksi model berada pada diagonal utama yang
menunjukkan bahwa model mampu melakukan klasifikasi
citra X-Ray fraktur tulang dengan sangat baik. Hampir seluruh
kelas berhasil diprediksi secara tepat tanpa kesalahan
klasifikasi yang signifikan. Kelas Avulsion Fracture,
Comminuted Fracture, Fracture Dislocation, Hairline
Fracture, Longitudinal Fracture, Normal, Pathological
Fracture, dan Spiral Fracture menunjukkan hasil prediksi
sempurna, pada seluruh data pada kelas tersebut berhasil
diklasifikasikan dengan benar oleh model. Dengan demikian,
ada sedikit kesalahan Klasifikasi pada beberapa kelas tertentu.
Pada kelas Impacted Fracture ada 1 data yang diprediksi
sebagai Greenstick Fracture, sedangkan pada kelas Oblique
Fracture terdapat 1 data yang diprediksi sebagai Impacted
Fracture. Kesalahan Klasifikasi tersebut diduga disebabkan
oleh kemiripan pola visual dan karakteristik garis fraktur
antar kelas pada citra X-Ray sehingga model mengalami
kesulitan dalam membedakan beberapa fitur tertentu. Secara
keseluruhan, jumlah misklasifikasi yang terjadi sangat kecil

dibandingkan jumlah prediksi benar pada setiap kelas. Hasil
confusion matrix ini menunjukkan bahwa model VGG16
transfer learning memiliki kemampuan generalisasi yang
sangat baik dalam melakukan klasifikasi Multi-kelas fraktur
tulang dengan tingkat akurasi yang tinggi.

Confusion Matrix - VGG16 Fine-Tuning

Avulsion fracture n ] 0 ] ]

Comminuted fracture 0 0 ] 1]

Fracture Dislocation- 0 0 ] ]

Greenstick fracture - o 0 0 9 o

Hairline Fracture - o 0 0 o 9
o
9

4 Impacted fracture - 0 0 0 1 0
]
E

Longitudinal fracture - [\] o 0 0o 0

Nermal - o 0 0 o o

Oblique fracture - o 0 0 o o

Pathological fracture - 1] o 0 o 0

Spiral Fracture - o o o o o
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Gambar 18. Confusion Matrix model VGG16

4/4 44s 7s/step - accuracy: 9.9840 - loss: 0.
4/4 — 25 A449ms/step
o Evaluation Metrics VGG16 Fine-Tuning:
Akurasi 1 9.9840
Presisi macro : 8.9795
Recall macro : 8.9795
° Classification Report:
precision recall f1-score  support
Avulsion fracture 1.00 1.00 1.00 11
Comminuted fracture 1.00 1.00 1.00 16
Fracture Dislocation 1.00 1.00 1.00 16
Greenstick fracture 8.90 1.00 9.95 9
Hairline Fracture 1.00 1.00 1.00 9
Impacted fracture 0.88 0.88 9.88 8
Longitudinal fracture 1.00 1.00 1.00 12
Mormal 1.00 1.00 1.00 10
Oblique fracture 1.900 0.90 9.95 18
Pathological fracture 1.00 1.00 1.00 19
Spiral Fracture 1.900 1.00 1.00 5
accuracy 9.98 125
macro avg 0.98 0.98 9.98 125
weighted avg 9.98 9.98 9.98 125
Gambar 17. Evaluasi model VGG16
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I11. HASIL DAN PEMBAHASAN EVALUA-I-S?II?/IEOLDIIIEIL VGG16
Hasil penelitian menunjukkan bahwa metode VGG16
transfer learning mampu memberikan performa klasifikasi Metrik Evaluasi (Validation Set) Nilai
yang sangat tinggi pada citra X-Ray fraktur tulang. Tingginya Akurasi 0.9840
nilai accuracy, precision, recall, dan F1-score menunjukkan Presisi (macro) 0.9795
bahwa model mampu mengenali pola visual fraktur secara Recall (macro) 0.9795
efektif pada sebagian besar kelas. Performa model yang tinggi Jumlah Data 1257

dipengaruhi oleh penggunaan pretrained model VGG16
berbasis ImageNet yang mampu melakukan ekstraksi fitur
secara lebih optimal dibandingkan CNN konvensional. Selain
itu, proses fine-tuning pada beberapa lapisan akhir membantu
model menyesuaikan representasi fitur terhadap karakteristik
citra X-Ray fraktur tulang. Penerapan preprocessing, data
augmentation, BatchNormalization, dan Dropout membantu
meningkatkan kemampuan generalisasi model sehingga
proses pelatihan dapat berlangsung stabil tanpa mengalami
overfitting yang signifikan.

Tabel 111 menunjukkan hasil akhir proses training model
VGG16 transfer learning setelah dilakukan pelatihan selama
40 epoch. Model berhasil memperoleh training accuracy
sebesar 100,00% dan validation accuracy sebesar 98,40%,
yang menunjukkan bahwa model mampu mempelajari pola
visual citra X-Ray fraktur tulang dengan sangat baik pada data
pelatihan maupun data validasi. Selain itu, diperoleh nilai
training loss sebesar 0,0186 dan validation loss sebesar
0,0647. Nilai loss yang rendah menunjukkan bahwa
kesalahan prediksi model semakin kecil selama proses
pelatihan. Selisih antara training accuracy dan validation
accuracy yang relatif kecil menunjukkan bahwa model
memiliki kemampuan generalisasi yang baik dan tidak
mengalami overfitting yang signifikan. Stabilitas performa
model selama proses pelatihan dipengaruhi oleh penerapan
preprocessing, data augmentation, BatchNormalization,
Dropout, serta fine-tuning pada beberapa lapisan akhir
VGG16. Kombinasi teknik tersebut membantu model dalam
mengekstraksi fitur citra secara lebih optimal sehingga
mampu meningkatkan performa Kklasifikasi Multi-kelas
fraktur tulang pada citra X-Ray.

TABEL Il
TRAINING MODEL VGG16 EPOCH 40
Training Nilai
Epoch 40
Batch Size 64
Learning Rate 0.00005
Akurasi Pelatihan 100.00%
Akurasi Validasi 98.40%
Loss Validasi 0.0647

Berdasarkan hasil evaluasi pada Tabel VI, model VGG16
transfer learning memperoleh performa Kklasifikasi yang
sangat baik pada dataset citra X-Ray fraktur tulang. Model
berhasil mencapai nilai akurasi sebesar 98,40%, precision
macro sebesar 97,95%, dan recall macro sebesar 97,95%.
Nilai tersebut menunjukkan bahwa model mampu melakukan
klasifikasi Multi-kelas secara akurat dan konsisten pada
sebagian besar kelas fraktur tulang.

Pada Tabel IV tingginya nilai precision menunjukkan
bahwa sebagian besar hasil prediksi model sesuai dengan
label sebenarnya, sedangkan nilai recall yang tinggi
menunjukkan bahwa model mampu mengenali hampir
seluruh data pada masing-masing kelas dengan baik. Selain
itu, keseimbangan antara precision dan recall menunjukkan
bahwa model memiliki kemampuan generalisasi yang baik
dalam membedakan berbagai jenis fraktur tulang pada citra
X-Ray. Performa model yang tinggi dipengaruhi oleh
penerapan transfer learning menggunakan arsitektur VGG16
yang mampu melakukan ekstraksi fitur secara lebih optimal
dibandingkan CNN konvensional. Selain itu, penerapan
preprocessing, data augmentation, BatchNormalization,
Dropout, dan fine-tuning pada beberapa lapisan akhir VGG16
membantu meningkatkan stabilitas proses pelatihan dan
mengurangi risiko overfitting. Namun memperoleh hasil
evaluasi yang sangat tinggi, beberapa kesalahan klasifikasi
pada kelas tertentu yang memiliki karakteristik visual serupa.
Namun secara keseluruhan, model mampu menunjukkan
performa yang stabil dan efektif dalam melakukan klasifikasi
Multi-kelas fraktur tulang berbasis citra X-Ray.

TABEL V
HASIL MASING-MASING KELAS MODEL VGG16
Nama Kelas Jumlah Prediksi Akurasi
Data | Benar | Salah (%0)
Avulsion Fracture 11 11 0 100
Comminuted 16 16 0 100
Fracture
Fracture 16 16 0 100
Dislocation
Greenstick 9 8 1 88
Fracture
Hairline Fracture 9 9 0 100
Impacted Fracture 8 7 1 87.5
Longitudinal 12 12 0 100
Fracture
Normal 10 10 0 100
Obligue Fracture 10 9 1 90
Pathological 19 19 0 100
Fracture
Spiral Fracture 5 5 0 100.00
Rata-rata akurasi 96.94

Perhitungan accuracy pada masing-masing kelas
dilakukan dengan membandingkan jumlah prediksi benar
terhadap total data pada setiap kelas. Rumus accuracy per
kelas dan semua kelas ditunjukkan pada persamaan (9) dan
(12).
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e Accuracy per kelas. Perhitungan accuracy pada
masing-masing kelas dilakukan dengan
membandingkan jumlah prediksi benar terhadap total
data pada setiap kelas. Rumus accuracy per kelas
ditunjukkan pada persamaan (9)

Accurac __Jumlah Prediksi Benar
Yetass = Jumlah Data

x 100% 9)
Contoh Impact Fracture:
Accuracy = g x 100% = 87.50% (10)

e Average accuracy semua kelas. Kemampuan model
dalam mengenali seluruh data positif yang benar.

_ XAccuracyciass
Average Accuracy = S mlah Kelas (11)
Perhitungan Manual:
Average Accuracy = 106639 — 96.94% (12)

Berdasarkan hasil evaluasi masing-masing kelas pada
Tabel V, sebagian besar kelas fraktur tulang berhasil
diklasifikasikan dengan sangat baik olen model VGG16
transfer learning. Beberapa kelas seperti Avulsion Fracture,
Comminuted Fracture, Fracture Dislocation, Hairline
Fracture, Longitudinal Fracture, Normal, Pathological
Fracture, dan Spiral Fracture memperoleh accuracy sebesar
100%, yang menunjukkan bahwa seluruh data pada kelas
tersebut berhasil diprediksi dengan benar oleh model. Namun,
terdapat beberapa kelas yang mengalami sedikit kesalahan
klasifikasi, seperti Greenstick Fracture dengan accuracy
88,89%, Impacted Fracture dengan accuracy 87,50%, dan
Oblique Fracture dengan accuracy 90,00%. Kesalahan
klasifikasi tersebut disebabkan oleh kemiripan pola visual
antar jenis fraktur sehingga model mengalami kesulitan dalam
membedakan Karakteristik tertentu pada citra X-Ray. Secara
keseluruhan, rata-rata akurasi seluruh kelas mencapai
96,94%, yang menunjukkan bahwa model memiliki performa
Kklasifikasi Multi-kelas yang sangat baik dan mampu
mengenali berbagai jenis fraktur tulang secara konsisten.
Tingginya rata-rata akurasi per kelas menunjukkan bahwa
penerapan transfer learning berbasis VGG16 mampu
meningkatkan kemampuan ekstraksi fitur dan generalisasi
model pada Klasifikasi citra medis berbasis X-Ray. Selain
dilakukan evaluasi menggunakan metrik klasifikasi dan
confusion matrix, dalam penelitian ini melakukan pengujian
langsung terhadap citra X-Ray untuk melihat kemampuan
model dalam melakukan prediksi secara nyata. Contoh hasil
prediksi model VGG16 transfer learning terhadap citra X-Ray
fraktur tulang ditunjukkan pada Gambar 19.

+ 1/1 ————————— 35 3s/step
Prediction for 321642_2200-732x549_jpg.rf.4988857c522d36a62f9820fe86058076.pg:
Predicted Class: Impacted fracture
Confidence: 98.64%

Predicted: Impacted fracture (98.64%) - True Label: Impacted fracture

Gambar 19. Test model VGG16

Gambar 19 menunjukkan contoh hasil prediksi model
terhadap citra X-Ray fraktur tulang. Model berhasil
mengklasifikasikan citra sebagai Impacted Fracture dengan
confidence sebesar 98,64%. Hasil tersebut menunjukkan
bahwa model mampu mengenali pola visual fraktur dengan
baik berdasarkan fitur yang diekstraksi dari citra X-Ray.
Tingginya nilai confidence menunjukkan bahwa model
memiliki tingkat keyakinan yang tinggi terhadap hasil
prediksi yang diberikan. Kemampuan ini dipengaruhi oleh
penerapan transfer learning berbasis VGG16 yang mampu
melakukan ekstraksi fitur secara efektif pada citra medis.
Selain itu, preprocessing, augmentasi data, dan fine-tuning
membantu meningkatkan kemampuan generalisasi model
terhadap berbagai jenis fraktur tulang.

1V. KESIMPULAN

Berdasarkan hasil penelitian yang telah dilakukan, metode
transfer learning menggunakan arsitektur VGG16 berhasil
diimplementasikan untuk Klasifikasi Multi-kelas fraktur
tulang berbasis citra X-Ray. Tahap preprocessing seperti
resizing citra, preprocessing VGG16, dan augmentasi data
mampu membantu meningkatkan kualitas data masukan
sehingga proses pelatihan model dapat berjalan secara lebih
optimal. Model VGG16 transfer learning yang dibangun
menggunakan pretrained ImageNet, BatchNormalization,
Dropout, dan fine-tuning pada beberapa lapisan akhir
menunjukkan performa Klasifikasi yang sangat baik. Hasil
evaluasi model memperoleh accuracy 98,40%, precision
macro 97,95%, dan recall macro 97,95%. Selain itu, sebagian
besar kelas fraktur berhasil diklasifikasikan dengan tingkat
akurasi yang sangat tinggi. Hasil penelitian menunjukkan
bahwa transfer learning berbasis VGG16 mampu melakukan
ekstraksi fitur citra X-Ray secara efektif sehingga mampu
mengenali pola fraktur tulang dengan baik. Dengan demikian,
terdapat beberapa kesalahan klasifikasi pada kelas tertentu
yang memiliki karakteristik visual serupa, seperti Impacted
Fracture dan Oblique Fracture. Untuk penelitian selanjutnya,
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